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Аннотация. Представлено исследование, посвященное сравнительному анализу расширенной модели 
Кокса с современными методами анализа выживаемости. Цель: проведение сравнительного анали-
за прогностических способностей расширенной модели Кокса с актуальными моделями и методами 
анализа выживаемости. Для достижения цели использованы методы машинного обучения (случайный 
лес выживаемости, градиентный бустинг, метод опорных векторов) и классические статистические 
подходы (модели Вейбулла, логлогистическая и логнормальная модели). Методы: анализ трех наборов 
данных: пациентов с раком предстательной железы, данных о рецидивах преступлений и пациентов 
с раком молочной железы. Результаты: демонстрируют, что расширенная модель Кокса превосхо-
дит или сопоставима по точности с современными методами машинного обучения, сохраняя при этом 
высокую интерпретируемость. Практическая значимость: заключается в возможности применения 
расширенной модели Кокса в медицине, социальных науках и других областях, где важны как точность 
прогнозирования, так и понимание влияния факторов на риск наступления события. Научная новизна 
работы заключается в проведении первого сравнительного анализа расширенной модели Кокса с други-
ми методами анализа выживаемости, что открывает новые возможности для улучшения и адаптации 
модели в будущих исследованиях. Исследование имеет важное значение для развития методов анализа 
выживаемости и их применения в прикладных задачах, способствуя повышению точности прогнозов и 
улучшению интерпретируемости результатов.

Ключевые слова: анализ выживаемости, модель Кокса, метаэвристические алгоритмы, муравьиный 
алгоритм, оптимизация
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Введение

Анализ выживаемости —  класс статистиче-
ских моделей и методов, использующихся для 
оценивания вероятности наступления некоторого 
терминального события, после которого объект 
выпадает из наблюдения . Одним из ключевых пре-
имуществ применения моделей анализа выживае-
мости по сравнению с традиционными регресси-
онными моделями является возможность работы 
с цензурированными данными . Цензурированные 
данные —  это информация об объекте, собранная 
до определенного момента времени, после которо-
го объект выходит из поля наблюдения . После пре-
кращения наблюдения исследователю неизвестно, 
случилось ли терминальное событие для данного 
объекта или нет [1] . В связи с этим методы находят 
широкое применение в прикладных областях нау-
ки, в том числе в медицине [2] .

Одним из популярных методов анализа выжи-
ваемости является полупараметрическая регрес-
сионная модель Кокса . В работе [3] представлен 
метод, позволяющий строить расширенную мо-
дель Кокса —  модель из класса расширения мо-
дели Кокса, не уступающую или превосходящую 
по прогностическим способностям классическую 
модель Кокса . Однако требуется провести сравни-
тельный анализ построенных моделей с другими 
моделями анализа выживаемости .

Цель работы —  провести сравнительный ана-
лиз прогностических способностей расширенной 
модели Кокса с актуальными моделями и метода-
ми анализа выживаемости . Объектом настоящего 
исследования является расширенная модель Кок-
са —  обобщение модели Кокса, функция риска ко-
торой включает аддитивную и мультипликативную 
комбинацию ковариатов . Предметом исследования 
является метаэвристический алгоритм построения 
расширенной модели Кокса . Сравнительный ана-
лиз проводится впервые, что и является научной 
новизной данного исследования .

Модели и методы анализа выживаемости
Модели и методы анализа выживаемости можно 

разделить на классические статистические модели 

и модели машинного обучения [4] . Статистические 
модели можно разделить на непараметрические, 
параметрические и полупараметрические . К не-
параметрическим моделям относят метод кривых 
Каплана — Мейера и модель Нельсона — Аалена . 
К параметрическим моделям относят модель Вей-
булла, частным случаем которой являются экспо-
ненциальная модель, логлогистическая модель, 
логнормальная модель и некоторые другие [5] . 
К полупараметрическим моделям относят модель 
пропорциональных рисков Кокса . 

Непараметрические модели используются для 
построения кривых выживаемости . Кривые оце-
нивают вероятность наступления терминального 
события по временным интервалам и фокусиру-
ются на сравнении выживаемости между группа-
ми, а не на предсказании конкретных временных 
исходов для объекта наблюдения . По этой причине 
непараметрические модели не рассматриваются 
в данном сравнительном анализе .

Модель Вейбулла . Функция риска модели опре-
деляется как

( ) ( )1, ,  exp ,t x t xα−λ β = α β

где 0α >  —  заданный коэффициент;
x — вектор значений признаков;
β — вектор влияния признаков . 

При 1α >  функция риска монотонно возраста-
ет . В случае, когда 1α = , модель является экспо-
ненциальной, поэтому экспоненциальная модель 
является частным случаем модели Вейбулла .

Несмотря на простоту, функция риска модели 
Вейбулла представляет собой не линейную зависи-
мость, а экспоненциальную, поэтому она находит 
применение для описания нелинейных процессов 
в анализе выживаемости [6] .

Логлогистическая модель . Функция риска мо-
дели определяется как

( ) ( )
( )

1exp
, ,  .

1 exp

k

k

x kt
t x

x t

−β
λ β =

+ β

В логлогистической модели предполагается, что 
время до наступления события имеет логлогисти-
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ческое распределение . Логлогистическую модель 
используют, когда функция риска на выборке не 
является монотонной . Например, в исследованиях 
выживаемости пациентов после определенного ле-
чения [7] .

Логнормальная модель . Она основана на пред-
положении, что логарифм времени до события 
подчиняется нормальному распределению . Функ-
ция риска модели определяется как

( ) ( )
( )  ;

f t
t

S t
λ =

( ) ( )( )2

2

ln1 exp ;
22
t

f t
 − µ

= − 
 στσ π  

( ) ( )ln
1  .

t
S t

 − µ
= − Φ  σ 

Логнормальная модель достаточно гибкая и под-
ходит для сложноструктурированных данных [8] .

Для решения задач анализа выживаемости ис-
пользуют также и модели искусственного интел-
лекта . Методы машинного обучения нацелены на 
оценивание времени наступления события и дают 
меньше представления о характере распределения 
риска, а также о значимости признаков при постро-
ении прогноза .

Случайный лес выживаемости. Одним из совре-
менных и эффективных методов искусственного 
интеллекта, применяемых в анализе выживаемо-
сти, является случайный лес выживаемости . Этот 
метод представляет собой адаптацию классическо-
го алгоритма случайного леса для задач, связанных 
с анализом времени до наступления событий, таких 
как отказы оборудования, рецидивы заболеваний и 
другие . Основная идея метода заключается в ре-
курсивном разделении данных на подгруппы на 
основе определенного критерия разбиения, такого 
как максимизация различий в функциях выживае-
мости между группами . После разделения схожие 
объекты объединяются в узлы, что позволяет мо-
дели эффективно учитывать сложные зависимости 
между ковариатами .

Случайный лес выживаемости обладает рядом 
преимуществ, включая устойчивость к переобуче-

нию, способность работать с данными, содержа-
щими пропущенные значения, и возможность об-
работки как категориальных, так и непрерывных 
переменных . Благодаря своей гибкости и высокой 
точности случайный лес выживаемости стал од-
ним из наиболее популярных и широко использу-
емых методов машинного обучения в задачах ана-
лиза выживаемости [9] . 

Градиентный бустинг. Является одним из наи-
более популярных и гибких методов машинного 
обучения, который успешно применяется в зада-
чах анализа выживаемости . Этот метод основан 
на идее последовательного построения ансамбля 
слабых моделей (обычно деревьев решений), где 
каждая последующая модель корректирует ошиб-
ки предыдущих . В контексте анализа выживаемо-
сти градиентный бустинг адаптируется для работы 
с цензурированными данными и временными со-
бытиями, что делает его особенно полезным для 
прогнозирования времени до наступления опреде-
ленного исхода .

Одним из ключевых преимуществ градиентно-
го бустинга является его способность учитывать 
сложные нелинейные зависимости между при-
знаками и временем выживаемости . Однако у гра-
диентного бустинга есть и свои недостатки . Во-
первых, он требует значительных вычислительных 
ресурсов, особенно при работе с большими объема-
ми данных . Во-вторых, интерпретируемость моде-
ли может быть затруднена из-за сложности ансам-
бля деревьев . Тем не менее градиентный бустинг 
остается одним из наиболее популярных методов 
в задачах анализа выживаемости, особенно в таких 
областях, как медицина, финансы и инженерия, где 
важны точные прогнозы и учет сложных взаимос-
вязей между переменными .

Метод опорных векторов. Для решения задач 
анализа выживаемости также применяется метод 
опорных векторов (SVM) . Хотя изначально этот 
метод был разработан для задач классификации, он 
может быть модифицирован и адаптирован для ре-
шения задач регрессии, а также для анализа выжи-
ваемости [10] . В контексте анализа выживаемости 
метод опорных векторов использует подход, осно-
ванный на максимизации различий между класса-
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ми, что позволяет модели эффективно разделять 
данные на группы с различными характеристиками 
выживаемости .

Однако, несмотря на свою универсальность, 
метод опорных векторов имеет ряд ограничений 
применительно к задачам анализа выживаемости . 
Основным недостатком является то, что стандарт-
ные реализации SVM не учитывают информацию 
об упорядоченности объектов, особенно в случаях 
цензурированных данных (например, когда время 
наступления события неизвестно для части наблю-
дений) . Это приводит к потере важной информа-
ции о временных зависимостях и может снижать 
точность модели [11] .

Несмотря на это, метод опорных векторов про-
должает использоваться в задачах анализа вы-
живаемости, особенно в случаях, когда данные 
имеют сложную структуру или требуется высокая 
точность классификации . Его применение особен-
но актуально в медицине, биоинформатике и дру-
гих областях, где важна интерпретация сложных 
взаимосвязей между переменными [12] .

Модели машинного обучения, как правило, по-
казывают лучший результат, чем классические 
статистические модели, ввиду усложненной зави-
симости функции риска от признаков [13] . Функ-
циональная зависимость, как правило, является 
«черным ящиком»: механизм работы модели скрыт 
от экспериментатора [14] .

Модель Кокса. Одной из наиболее популярных 
моделей анализа выживаемости [15] является ре-
грессионная модель пропорциональных рисков 
Кокса . Она относится к классу полупараметриче-
ских моделей . Функция риска для модели Кокса 
описывается в следующем виде:

 ( ) ( ) ( )0, , exp . t x t xλ β = λ β   (1)

Полупараметрическая модель Кокса, включаю-
щая использование параметрического и непараме-
трического подходов, позволяет получить более со-
гласованные оценки в широком диапазоне условий 
по сравнению с параметрическими моделями и бо-
лее точные оценки по сравнению с непараметриче-
скими методами [16] . В отличие от параметрических 
методов, для модели Кокса не требуется информация 

о распределении времени наступления терминаль-
ного события, однако предполагается, что линейная 
комбинация признаков коррелирует с функцией ри-
ска экспоненциально .

Важным механизмом работы регрессионной мо-
дели пропорциональных рисков Кокса является до-
пущение о базовом риске, представленном в виде 
функции ( )0 tλ  в функции риска . Он является 
функцией, зависящей от времени, и представляет 
собой кривую, связывающую частоту наступления 
терминального события и время . Важным является 
то, что форма функции базового риска опасности 
не имеет значения: она может быть возрастающей, 
убывающей, иметь или не иметь экстремумы . Фак-
тически для расчета коэффициента пропорцио-
нальности Кокса не требуется знаний о форме или 
свойствах базового риска —  она может иметь лю-
бое распределение . 

Модель Кокса получила широкое распростране-
ние в медицине [17], бизнесе [18], экономике [19], 
биотехнологии [20], биологии [21], социальных 
науках [22], в исследованиях аппаратной отказоу-
стойчивости [23] . 

Каждая из моделей имеет свои преимущества 
и недостатки . Параметрические модели не учи-
тывают сложные зависимости между признаками 
и функцией риска, а сложные модели искусствен-
ного интеллекта слабо поддаются интерпретации . 
Также вклад признаков и функция риска могут 
коррелировать различным образом в зависимости 
от характеристик используемых данных . Это об-
условливает необходимость применения методов, 
способных адаптироваться к специфике конкрет-
ного набора данных и строить модели анализа вы-
живаемости, учитывающие уникальные зависи-
мости и закономерности, присущие исследуемой 
выборке .

Оценка прогностической способности
Одним из наиболее распространенных показа-

телей для оценки качества прогнозов моделей ана-
лиза выживаемости является индекс соответствия 
Харрелла (c-индекс) [24] . Этот показатель учиты-
вает как наблюдаемые события, так и цензуриро-
ванные данные, что делает его универсальным 
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инструментом для оценки моделей [25] . C-индекс 
количественно измеряет ранговую корреляцию 
между фактическим временем выживания и пред-
сказанными значениями модели . Он рассчитыва-
ется как отношение числа правильно упорядочен-
ных (согласованных) пар объектов к общему числу 
сопоставимых пар [26] .

Для формального определения c-индекса рас-
смотрим случайные величины 1T  и 2T , которые 
представляют время наступления терминальных 
событий для двух объектов из набора данных, 
а также 1T  и 2T  —  соответствующие предсказан-
ные значения времени, полученные с помощью 
модели . Тогда c-индекс может быть выражен как 
вероятность того, что предсказанные значения со-
храняют порядок относительно реальных времен-
ных данных [27]:

� �( )1 2 1 2 .c P T T T T= < <

Индекс соответствия Харрелла обладает рядом 
важных преимуществ:

1 . Интуитивная интерпретация: значение 
c-индекса лежит в диапазоне от 0 до 1, где 1 указы-
вает на идеальное соответствие прогнозов модели 
реальным данным, а значения, близкие к 0, свиде-
тельствуют о полном несоответствии .

2 . Удобство анализа: вероятностная природа 
индекса упрощает интерпретацию результатов . 
Чем выше значение c-индекса, тем лучше прогно-
стические свойства модели .

3 . Сравнимость: индекс позволяет сравнивать 
эффективность различных моделей между собой, а 
также оценивать пригодность наборов данных для 
построения моделей анализа выживаемости .

Благодаря своей универсальности и простоте 
интерпретации c-индекс широко используется в 
научных исследованиях, что подтверждается его 
применением в работах [28–30] и других .

Расширенная модель Кокса  
и метод ее построения

В работе [3] представлен класс моделей, функ-
ция риска которой имеет вид

 ( ) ( ) ( )( )0, , exp , . t x t g xλ β = λ β   (2)

При ( ),g x xβ = β  функция риска становится 
идентичной функции риска (1) регрессионной мо-
дели Кокса . Таким образом, модель Кокса является 
частным случаем класса моделей, функция риска 
которых описывается формулой (2), поэтому пред-
ставленный класс моделей называется расширени-
ем модели Кокса . Модель из класса расширения 
моделей называется расширенной .

Также в работе [3] предлагается использовать 
полиномиальную зависимость ковариатов, каж-
дый из которых может иметь как аддитивную, так 
и мультипликативную связь .

Пусть ( )ˆP F  —  полином, составленный из при-
знаков ˆf F∈ :

 ( )
1

ˆ

1
 , ˆ ij

F

i j
ji

P F f
ξ

ξ

==

= ϕ∑ ∏   (3)

где  { }2 ˆ1, , , , 0;1ijF
i

  ξ = ξ ξ … ξ ξ ∈   
 —  множество 

всех битовых векторов, каждый элемент кото-
рого —  индикатор вхождения j-го признака 
в i-е слагаемое полинома,   

{ }0,1 iϕ ∈  —  маркер, указывающий вхождение 
i-го монома в Р .

Составленный таким образом полином ( )ˆP F  
является суммой одночленов, каждый из которых 
является произведением признаков . Исходя из 
определения (3) видно, что каждый полином одно-
значно описывается двумя множествами, доста-
точными для его построения, —  ξ  и F̂  .

( ),ˆ
ig Xβ  с полиномом (3) представима в виде

 ( )
1

ˆ

1
, | : . ˆ ˆ ˆjk

F

i j j il k l
kj

g X X l F F
ξ

ξ

==
β = β ϕ =∑ ∏   (4)

Функция риска ( ) , , t xλ β , представленная че-
рез (4), названа аддитивно-мультипликативной, 
так как значение каждого признака в ней может 
входить либо в состав суммы, либо в состав про-
изведения . Построение функции является задачей 
оптимизации, которая может быть решена с помо-
щью метаэвристических алгоритмов .

Метаэвристические алгоритмы —  это обобщен-
ные стратегии поиска решений, которые использу-
ются для решения оптимизационных задач, позво-
ляющие находить близкие к оптимальным решения 
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за приемлемое в рамках задачи время . Для постро-
ения расширенной модели Кокса используется 
алгоритм муравьев-опылителей . Метод основан 
на гибридном методе муравьиной колонии и гене-
тическом алгоритме, адаптированном под постав-
ленную задачу . Особенностью алгоритма является 
преобразование набора вершин графа, представ-
ляющих признаки или их произведение в модели . 
Алгоритм имитирует процесс опыления и размно-
жения цветковых растений с помощью насекомых-
опылителей . Алгоритм состоит из трех частей: му-
равьиный алгоритм, используемый для построения 
модели; генетический алгоритм, используемый для 
улучшения работы муравьиного алгоритма; алго-
ритм опыления, используемый для отбора призна-
ков или их произведения . Первые два этапа —  ги-
бридный алгоритм, представленный ниже .

Результатом работы алгоритма является расши-
ренная модель Кокса, функция риска которой осно-
вывается на построенном полиноме ( )ˆP F  . Каждый 
моном, входящий в сумму полинома, представлен 
в алгоритме цветком . Множество цветов образует 
граф, путь по которому строят муравьи-опылите-
ли . Каждый муравей составляет множество цве-
тов, сумма соответствующих мономов которых 
образует полином ( )ˆP F  . Оценкой построенного 
муравьем пути является фитнесс-функция, которая 
зависит от c-индекса, а также от количества входя-
щих в нее признаков:

( )( ) ( )( )1 2 3 4, ,   ,
ˆ

ˆ ˆ
q q q q

F
f S P F c S P F K B

p
= ω − ω −ω − ω

где  ( )( )ˆ, qc S P F  —  c-индекс расширенной модели 
Кокса с полиномом ( )ˆ

qP F , обученной на набо-
ре данных S;
p  —  количество признаков; 

, q qK B  —  числовые характеристики, оценива­
ющие сложность полинома;

1...4ω  —  балансировочные коэффициенты.

Муравьиный этап алгоритма представляет со-
бой адаптированный к задаче простой муравьиный 
алгоритм . Правило выбора вершины адаптировано 
для задачи:

 
( ) ( )

( )  , 
k k

k k

k v v
v

u uu

t
p t

t

α β

α β

τ η
=

τ η∑
  (5)

где  ( )k
vp t  —  вероятность выбора цветка v  мура-

вьем k на итерации t;
( )v tτ  —  количество отложенного феромона на 

цветке v  на итерации t;
vη — эвристическая информация, которая вы-

числяется как ( ),v ic S P vη = ≡  —  c-индекс рас-
ширенной модели Кокса, обученной на одном 
мономе цветка v  .
Правило откладывания феромона также адап-

тировано:

( )( )  ,
, ˆ

k
kv

q

Q
f S P F

∆τ =

где  ( )ˆ
qP F  —  полином, построенный муравьем k, 

а f —  целевая функция .
При этом правило глобального изменения феро-

мона вместе с испарением выглядит как

 ( ) ( ) . v v kvk
t tτ = ρ∆τ + ∆τ∑   (6)

Вторым этапом гибридного алгоритма является 
приложение генетического алгоритма . В данном 
алгоритме этот этап не отличается от генетическо-
го этапа гибридного алгоритма, кроме адаптации 
правила оператора селекции:

 

( )( )
( )( )
ˆ,

 . 
ˆ,

i

i

jj

f S P F
p

f S P F
=

∑
  (7)

Феромоны, оставленные на вершинах-цве-
тах, также используются на этапе опыления . Этап 
опыления реализован в виде приложения четырех 
операторов на популяцию цветов —  селекции, 
кроссбридинга, лайнбридинга и старения . Каждый 
цветок кроме хранимого значения вершины-моно-
ма имеет параметр «возраст» . Оператор селекции 
выбирает цветы с наибольшей концентрацией фе-
ромонов . Оператор кроссбридинга с некоторой ве-
роятностью вводит новые цветы, моном которых 
представляет произведение объединения признаков 
из мономов цветов-родителей:

( ), , , ;i i i i iv e o= τ η
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;i j kv v v=

 ( ) max

, ,
2 , 

, , 
q i j

i j
k q k

f e ek

k k k

e f
v

c S P e o o
∈ ∪

τ + τ 
= τ = = 

 η = ≡ = 

∏
  (8)

где e —  моном нового цветка;
τ —  количество феромона, отложенного на 
цветок;
η —  эвристическая составляющая;
o —  возраст цветка; 
omax — установленная продолжительность жиз-
ни цветка .
Если в результате преобразования появились 

цветы, уже находящиеся в популяции, то новые цве-
ты не создаются, а обновляется возраст у имеющих-
ся цветов . Оператор лайнбридинга с небольшой ве-
роятностью добавляет в популяцию новый цветок с 
единственным признаком . Этот оператор использу-
ется для того, чтобы оставить возможность вытес-
ненным признакам участвовать в работе алгоритма . 
Оператор старения понижает индикатор возраста у 
каждого цветка . Если индикатор старения стал ра-
вен нулю, цветок выбывает из популяции .

Алгоритм можно представить в виде шагов:
Начало
1 . Определить параметры 0, , ,n τ ρ max ,o 0 ,α 0 ,β 0.Q
2 .  Положить 0, c P= = ∅  .
3 .  Положить множество цветов 

( )
( )

0

max

, 0, , 
{  | }.

, , 
i i i

i i
i i i i

e f rand
V v f F

c S P f o o

 = τ = τ
= = ∀ ∈ η = ≡ = 

4 .  Положить множество муравьев

  ( ){ }0 0 0, , k k k kA a Q Q= = α = α β = β = .

5 .  Пока не достигнут критерий остановки:
5 .1 . Для каждого муравья ka A∈ :
5 .1 .1 . ( ) { }.randomkE t v=
5 .1 .2 . ( )1 0.kc t − =
5 .1 .3 . ( )k ic t = η  .
5 .1 .4 . Пока ( ) ( )1k kc t c t> − :
5 .1 .4 .1 . Выбрать v  в соответствии с правилом (5)
5 .1 .4 .2 . ( ) ( ) { }.k kE t E t v= ∪
5 .1 .4 .3 . ( ) ( )1 .k kc t c t− =

5 .1 .4 .4 . ( ), 
.

i kk ii v E t
P e

∈
= ∑

5 .1 .4 .5 . ( ) ( ), .k kc t f S P=
5 .1 .5 .  Если ( )kc t c> :
5 .1 .5 .1 . ( ).kc c t=
5 .1 .5 .2 . .kP P=
5 .1 .6 . Для каждого ( )i kv E t∈  вычислить ( )v t∆τ  

в соответствии с правилом (6) .
5 .2 . Применить оператор выбора ( )selectionA S A=  

правилом (7) .
5 .3 . Применить оператор кроссинговера 

( )crossoverA S A=  .
5 .4 . Применить оператор мутации 

( )mutationA S A=  .
5 .5 . Применить оператор селекции цветов 

( )selectionV S V=  .
5 .6 . Применить оператор кроссбридинга 

( )crossbreedingV S V=  в соответствии с правилом (8) .
5 .7 .  Применить оператор лайнбридинга 

( ).linebreedingV S V=
5 .8 .  Применить оператор старения ( ).agingV S V=
6 . Вернуть значения , c P  .
Критерием остановки алгоритма может являть-

ся количество итераций или сходимость решений 
к одному значению . Таким образом, представлен-
ный метод оптимизации муравьев-опылителей 
решает задачу построения аддитивно-мультипли-
кативной функции риска и отбора признаков для 
расширенной модели Кокса .

Результаты
Сравнение моделей и методов анализа выжи-

ваемости проведено на трех наборах данных: базе 
данных больных раком предстательной железы, на-
боре данных о рецидивах преступлений, базе дан-
ных больных раком молочной железы . Для срав-
нения были представлены два экземпляра класса 
расширения модели Кокса: расширенная модель с 
наибольшим c-индексом, со всеми ковариатами и 
модель с выборочным числом ковариатов, функция 
риска которой лучше поддается интерпретации .

Результаты сравнения моделей и методов ана-
лиза выживаемости на базе больных раком пред-
стательной железы представлены в табл . 1 . База 
данных больных раком предстательной железы со-
держит клинические данные пациентов, наблюдав-
шихся либо получавших лечение в ФГБУ «РНЦРХТ 
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им . ак . А . М . Гранова» Минздрава России в период 
с января 1996 по декабрь 2016 года [31] . В исследо-
вание включены обезличенные данные 5073 паци-
ентов, у которых была доступна информация о сте-
пени распространенности опухолевого процесса .

Количество признаков в построенной модели 
Кокса со значимыми ковариатами составило 3 из 
возможных 7 . Исходя из результатов в табл . 1, мож-
но сделать вывод, что построенные расширенные 
модели Кокса показали лучший результат в срав-
нении с остальными использовавшимися моделя-
ми . При этом достаточно эффективной оказалась 
расширенная модель Кокса, построенная всего на 
трех из семи признаков .

Результаты сравнения моделей на наборе дан-
ных Rossi [32] о рецидивах преступлений пред-
ставлены в табл . 2 . Набор данных содержит ин-
формацию о 432 заключенных, которые были 
выпущены из тюрем штата Мэриленд в 1970-х 
годах и за которыми велось наблюдение в течение 
года после их освобождения .

Набор данных использован для модели по не-
скольким причинам . Существенным преимуще-
ством является то, что он входит в библиотеку 
lifelines, с помощью которой были построены боль-
шинство моделей в текущем анализе . Также набор 
является типовым, а значит, результаты могут быть 
сравнены с результатами в других работах . Важ-
ным является то, что в наборе нет пропуска дан-
ных . Данные не содержат большого количества 
признаков, что снижает временные затраты на по-
иск оптимальных параметров .

Количество признаков в построенной модели Кок-
са со значимыми ковариатами составило 3 из воз-
можных 9 . На основании данных, представленных в 
табл . 2, можно заключить, что наилучшая из разрабо-
танных расширенных моделей Кокса продемонстри-
ровала незначительное превосходство по сравнению с 
результатами, полученными с использованием моде-
ли случайного леса для анализа выживаемости . Рас-
ширенная модель Кокса, обученная на трех признаках, 
показала менее высокие результаты, однако превзош-
ла все остальные модели, включенные в анализ .

Результаты сравнения рассматриваемых моде-
лей и методов на базе пациентов, больных раком 

молочной железы [33], представлены в табл . 3 . Этот 
набор данных о пациентах с раком молочной желе-
зы был получен из программы SEER (Surveillance, 
Epidemiology, and End Results) Национального ин-
ститута рака (NCI) за ноябрь 2017 года, который 
предоставляет информацию о популяционной 
статистике онкологических заболеваний . Набор 
данных включает женщин с инфильтрирующим 
протоковым и дольковым раком молочной железы, 
диагностированным в период с 2006 по 2010 год . 
В исследование было включено 4024 пациента .

Количество признаков в построенной модели 
Кокса со значимыми ковариатами составило 6 из воз-
можных 8 . На основании данных, представленных в 
табл . 3, можно заключить, что наилучшая из разрабо-
танных расширенных моделей Кокса незначительно 
уступила методу опорных векторов . Расширенная 
модель Кокса, обученная на шести признаках, также 
уступила только этому методу, однако превзошла все 
остальные модели, рассмотренные в анализе .

Таблица 1
Сравнение моделей и методов анализа 
выживаемости на базе больных раком 

предстательной железы
Модель/метод c-индекс

Модель Кокса 0,8515
Модель Вейбулла 0,8500
Логлогистическая модель 0,8498
Логнормальная модель 0,8487
Случайный лес выживаемости 0,8517
Градиентный бустинг 0,8520
Метод опорных векторов 0,8234
Расширенная модель Кокса (все ковариаты) 0,8623
Расширенная модель Кокса (значимые ковариаты) 0,8562

Таблица 2
Сравнение моделей и методов анализа 

выживаемости на наборе данных о рецидивах 
преступлений

Модель/метод c-индекс
Модель Кокса 0,6445
Модель Вейбулла 0,6401
Логлогистическая модель 0,6438
Логнормальная модель 0,6452
Случайный лес выживаемости 0,6649
Градиентный бустинг 0,6154
Метод опорных векторов 0,6041
Расширенная модель Кокса (все ковариаты) 0,6689
Расширенная модель Кокса (значимые ковариаты) 0,6557
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Проведенное сравнение расширенных моделей 
Кокса с другими методами анализа выживаемо-
сти на трех наборах данных показало их высокую 
эффективность . На данных о раке предстательной 
железы и рецидивах преступлений расширенные 
модели Кокса, включая версии с ограниченным 
числом признаков, продемонстрировали превос-
ходство над большинством альтернативных мето-
дов . На данных о раке молочной железы модель 
Кокса немного уступила методу опорных векто-
ров, но осталась одной из наиболее результатив-
ных . Таким образом, расширенные модели Кокса 
подтвердили свою универсальность и высокую 
предсказательную способность, особенно при ин-
терпретируемости функции риска .

Заключение
В статье проведен сравнительный анализ прогно-

стических способностей расширенной модели Кокса 
с другими современными методами анализа выжи-

ваемости . Расширенная модель Кокса, представля-
ющая собой обобщение классической модели Кокса, 
построена с использованием метаэвристического ал-
горитма муравьев-опылителей . Особенностью этих 
моделей является включение в функцию риска как 
аддитивных, так и мультипликативных комбинаций 
ковариатов . Это, с одной стороны, обеспечивает вы-
сокую точность прогнозирования, с другой —  сохра-
няет интерпретируемость результатов .

Результаты исследования, проведенного на трех 
различных наборах данных (рак предстательной 
железы, рецидивы преступлений и рак молочной 
железы), показали, что расширенная модель Кок-
са демонстрирует конкурентоспособные результа-
ты в сравнении с классическими статистическими 
моделями анализа выживаемости и методами ма-
шинного обучения . В частности, на данных о раке 
предстательной железы и рецидивах преступлений 
расширенная модель Кокса превзошла большин-
ство альтернативных методов . На данных о раке мо-
лочной железы расширенная модель Кокса показа-
ла результаты, близкие к методу опорных векторов, 
сохранив при этом свою интерпретируемость, что 
подтверждает ее универсальность и возможность 
применения в прикладных областях .

Таким образом, расширенная модель Кокса 
представляет собой эффективный инструмент для 
анализа выживаемости, сочетающий в себе высо-
кую прогностическую способность и интерпрети-
руемость . Результаты исследования подтверждают 
возможность дальнейшего развития и применения 
метода построения данной модели в прикладных 
задачах, особенно в медицине и социальных науках .
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Abstract. A study presents a comparative analysis of the extended Cox model with modern survival analysis 
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